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2 Klasifikace – ukázka na rozhodovaćım stromě
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Př́ıklad: prenatálńı (1/4)

S prvńım datovým modelem jste se pravděpodobně setkali ještě v prenatálńım
obdob́ı Vašeho života.
Při odhadováńı porodńı váhy plodu pomoćı ultrazvuku (tzv. SONO) se
použ́ıvá mj. následuj́ıćı model:

Model pro porodńı váhu (Shephard et al.)

log10(eFW ) = −1.749 + 0.017 · BPD + 0.005 · AC − 2.646
1000 · (BPD · AC),

eFW = odhadovaná hmotnost p̌ri narozeńı, BPD = biparietal diameter (p̌ŕıčný
pr̊uměr hlavy), AC = abdominal circumference (obvod b̌richa).

Pro nás to bude lineárńı regresńı model (7. p̌rednáška), kde je
porodńı váha eFW tzv. vysvětlovaná proměnná (angl. target variable),
BPD, AC a BPD · AC jsou pak ťri tzv. p̌ŕıznaky (anlg. a často i česky
features),
č́ısla 1.749, 0.017 atd. jsou takzvané regresńı koeficienty (p̌ŕıp. váhy), obecně
parametry modelu.
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Př́ıklad: prenatálńı (2/4)

Model pro porodńı váhu (Shephard et al.)

log10(eFW ) = −1.749 + 0.017 · BPD + 0.005 · AC − 2.646
1000 · (BPD · AC),

Jak se tento model použ́ıvá?
1 Na ultrazvuku se změ̌ŕıte veličiny BPD a AC ,
2 źıskaná č́ısla dosad́ıte do pravé strany vzorce,
3 výsledek je odhad hodnoty log10(eFW ) a tedy i kýžené porodńı váhy eFW .

Kde se vzala ta divná č́ısla jako 2.646 apod.?
To se právě budeme učit v tomto kurzu: Jsou to parametry zvoleného modelu
a ty se vždy nějakým způsobem odhaduj́ı na základě dostupných dat, to je
tzv. učeńı modelu.
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Př́ıklad: prenatálńı (3/4)

Jak asi pan Shephard et al. došli právě k tomuto modelu:
1 Z nějakého důvodu vě̌rili, že p̌ŕıznaky BPD a AC jsou pro porodńı váhu

důležité. Nejsṕı̌se ale zkoušeli i jiné, ale ty bud’ nep̌rinášely velké zlepšeńı
nebo se daly BPD a AC plně nahradit.

2 Pomoćı r̊uzných testovaćıch procedur si jako model zvolili lineárńı regresńı
model s ťremi p̌ŕıznaky a čty̌rmi koeficienty:

log10(eFW ) = w0 + w1 · BPD + w2 · AC + w3 · (BPD · AC).

3 Předchoźı fázi, kdy hledáme ”tvar“ modelu, se ř́ıká laděńı hyperparametr̊u
(angl. hyperparameter tuning).

4 Koeficienty wi pak odhadli z dat o již narozených dětech, u kterých měli
p̌resnou porodńı váhu i prenatálně namě̌rené hodnoty BPD a AC .
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Př́ıklad: prenatálńı (4/4)

Zḿıněná data, na kterých se model učil (a testoval), mohla vypadat nějak takto:

kid id FW BCD AC
1 č́ıslo č́ıslo č́ıslo
2 č́ıslo č́ıslo č́ıslo
...

...
...

...

Pro zaj́ımavost (detaily v 7. p̌rednášce):
Označme sloupec pod FW jako vektor ~Y
a vytvǒrme matici X o čty̌rech sloupćıch, kde v každém řádku je vektor
(1, BCD, AC , BCD · AC).
Nejpouž́ıvaněǰśı metoda pro výpočet koeficient̊u wi je metoda nejmenš́ıch
čtverc̊u, ta nám ř́ıká, že

(w0, w1, w2, w3)T = (XT X)−1XT ~Y .

Tento vzorec jsme źıskali vy̌rešeńım jistého optimalizačńıho problému (a.k.a.
hledáńı extrémů), což je velice častý p̌ŕıpad: učeńı modelu = optimalizace!
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Supervizované vs. nesupervizované učeńı

Předchoźı prenatálńı p̌ŕıklad je typickou ukázkou supervizovaného učeńı
(učeńı s učitelem, angl. supervized learning).

T́ım ”učitelem“ jsou zde známé hodnoty porodńıch vah u dět́ı, což je veličina,
kterou se snaž́ıme pomoćı modelu predikovat resp. pochopit, na čem záviśı.

Někdy takovou veličinu ale ani nemáme a prostě se v datech pokouš́ıme nějak
vyznat a naj́ıt jejich skrytou strukturu.

Takovým problémům se ř́ıká nesupervizované učeńı (učeńı bez učitele) a
typickým p̌ŕıkladem je clusterováńı dat (téma 4. p̌rednášky).
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Př́ıklady nesupervizovaného učeńı

Problém clusterováńı je velice obvyklý v praxi.

Pokud máte nap̌ŕıklad e-shop (nebo banku, nebo telefonńıho operátora),
chcete se vyznat ve svých zákazńıćıch, o kterých máte nasb́ıraná r̊uzná data
(tzv. customer segmentation).

Můžete tak hledat nap̌r. podmnožinu ”nejlepš́ıch“ zákazńık̊u, kterým má
cenu věnovat speciálńı péči. Nebo naopak skupinu, která poťrebuje k
polepšeńı pomoci nějakou reklamńı akćı (ćıleńı reklamy je velký byznys).

Do nesupervizovaného učeńı také (obvykle) spadá i detekce anomálíı (angl.
anomaly detection).

Nap̌r. banka se snaž́ı naj́ıt podežrelé transakce (fraud detection, ochrana
proti zneužit́ı karty, atp.).
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Daľśı p̌ŕıklady: doporučovaćı systémy

Daľśım p̌ŕıkladem problému řešeného pomoćı zkoumáńı dat je tzv.
doporučováńı (angl. recommendation).

Nap̌ŕıklad: vlastńıte-li e-shop (p̌ŕıp. internetový časopis, iTunes, Netflix atp.),
snaž́ıte se na základě dat o zákazńıćıch a zejména zákazńıkovi, který právě
prohĺıž́ı Vaše stránky, odhadnout, co by si tak mohl ještě cht́ıt koupit (p̌reč́ıst,
pod́ıvat, poslechnout) a to mu ukázat.
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Daľśı p̌ŕıklady: data bez jasných p̌ŕıznak̊u

Data ale vždy nemuśı ḿıt formu tabulky. Může se jednat o obrázky, videa,
časové řady, dlouhé texty atp., ze kterých je těžké źıskat pro modely p̌ŕıznaky.
V takovém p̌ŕıpadě si muśıte dát práci a nějaké p̌ŕıznaky z dat vydolovat (tzv.
feature extraction).
Nebo použijete algoritmy a metody, které si p̌ŕıznaky vytvá̌rej́ı samy
automaticky.
Mezi takové metody paťŕı (č́ım dál populárněǰśı) umělé neuronové śıtě
(angl. artificial neural networks, ANN)
O ANN budeme mluvit v posledńıch p̌rednáškách. Použ́ıvaj́ı se k všemožným
úkol̊um (p̌reklady, detekce objekt̊u v obrázku videu, hrańı GO, clusterováńı,
detekci anomálíı, . . . ).
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Co je problém klasifikace

Supervizované učeńı: Snaž́ıme se zjistit, jak vysvětlovanou proměnnou Y
ovlivňuj́ı p̌ŕıznaky X0, X1, . . . , Xp−1, hledáme tedy nějaký funkčńı vztah tak,
aby ”co nejv́ıce platilo“

Y ≈ f (X0, X1, . . . , Xp−1).

Funkce f nemuśı být nutně podobná funkćım, které znáte z analýzy. Nap̌r.
v této p̌rednášce to bude strom.
Tvar hledané funkce často ovlivňuje to, jakých hodnot může nabývat
vysvětlovaná proměnná Y :

Může-li nabývat jen několik málo hodnot, mluv́ıme o problému klasifikace
(angl. classification). Sem spadá nap̌r. určeńı, jestli pacient má/nemá nemoc,
jaké ṕısmeno je (ručně) napsáno na obrázku, atp.
Může-li nabývat tolika hodnot, že je rozumněǰśı ji považovat za spojitou,
mluv́ıme o problému regrese (angl. regression).

Rozhodovaćı stromy (angl. decision trees) lze použ́ıt pro oba typy
problému: my začneme t́ım klasifikačńım.
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Ukázka použit́ı rozhodovaćıho stromu (1/6)

Velmi často je klasifikačńı problém binárńı, kdy proměnná Y může ḿıt jen
dvě hodnoty.

My si použit́ı stromu ukážeme na (vymyšlených) datech a problému určováńı,
jestli pacient má či nemá závažnou nemoc známou jako ”rýmička“.

Př́ıznaky budou pro jednoduchost také binárńı: Pohlav́ı (žena/muž), horečka
(> 39◦C/≤ 39◦C) a to, jestli daný člověk zvládl/nezvládl vstát z postele.

Ukážeme si dva rozhodovaćı stromy a porovnáme si, jak je který z nich
dobrým modelem následuj́ıćıch dat:

rýmička pohlav́ı > 39◦C vstal(a)?
ano muž ne ne
ne žena ano ano
ne muž ne ano

ano žena ano ne
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Ukázka použit́ı rozhodovaćıho stromu (2/6)

Strom 1:

rýmička pohlav́ı > 39◦C vstal(a)? co ř́ıká strom
ano muž ne ne ano
ne žena ano ano ano
ne muž ne ano ne

ano žena ano ne ano
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Ukázka použit́ı rozhodovaćıho stromu (3/6)

Strom 2:

rýmička pohlav́ı > 39◦C vstal(a)? co ř́ıká strom
ano muž ne ne ano
ne žena ano ano ne
ne muž ne ano ne

ano žena ano ne ano
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Ukázka použit́ı rozhodovaćıho stromu (4/6)

Strom 1 dává špatný výsledek pro druhý řádek, strom 2 dává správné
výsledky pro všechny řádky.

Strom 2 je tedy, zdá se, lepš́ı. Je však toto dostatečné zdůvodněńı?

My ve skutečnosti chceme vědět, jak často se strom tref́ı pro všechna
možná data.

Což je trochu smůla, protože všechna možná data nikdy nemáme. Máme
věťsinou jen ”jednu tabulku“ dat a ta nám muśı stačit jak pro vytvǒreńı
(neboli naučeńı) stromu, tak i pro ově̌reńı toho, jak je dobrý.

Jak se to dělá, si ukážeme později.
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Ukázka použit́ı rozhodovaćıho stromu (5/6)

Strom 1 i strom 2 jsou stromy hloubky 2 a maj́ı tedy 4 listy.

Kdybychom tedy vytvǒrili strom hloubky 3, měl by 8 list̊u. Přesně tolik je ale
taky možných kombinaćı hodnot ťŕı p̌ŕıznak̊u! To už neńı model, ale index!

Strom hloubky ťri by se tedy mýlil pouze v p̌ŕıpadě, že by hodnoty všech
p̌ŕıznak̊u byly stejné, ale hodnota vysvětlované proměnné by byla jiná (nap̌r.
kdyby jeden pacient byl chlaṕık s anǵınou):

rýmička pohlav́ı > 39◦C vstal(a)?
...

...
...

...
ano muž ano ne
ne muž ano ne
...

...
...

...

V takovém p̌ŕıpadě by se mýlil libovolný strom a dokonce i jakákoli funkce
p̌ŕıznak̊u (viz definici funkce).
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Ukázka použit́ı rozhodovaćıho stromu (6/6)

Skutečným model rýmičky je, jak známo, toto: rýmička nastává právě když

(žena ∧ (> 39◦) ∧ nevstala) ∨ (muž ∧ ((> 39◦) ∨ nevstal))

Takový model ale neńı postižitelný stromem hloubky dva! Vzpomeňme
BI-MLO a minimalizaci formuĺı v disjunktivńım normálńım tvaru . . .
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Jak je můj strom dobrý?

Nyńı se dostáváme k druhé otázce: Jak poznám, že můj vytvǒrený strom neńı
jen dobrým modelem dat, která mám, ale bude dob̌re fungovat i pro data
jiná?

Chceme-li rozhodovat, jak je model dobrý, poťrebujeme nějakou objektivńı
vyč́ıslitelnou ḿıru jeho kvality.

Volba této ḿıry je důležitou součást́ı celého procesu hledáńı modelu. Mı́ry se
obvykle velmi lǐśı pro problémy klasifikace a regrese.

My se nyńı věnujeme klasifikaci a vystač́ıme si s p̌rirozenou ḿırou
klasifikačńı p̌resnosti (angl. classification accuracy), která prostě mě̌ŕı
poměr správně klasifikovaných, tedy je rovna č́ıslu (p̌ŕıp. procentu)

počet správně klasifikovaných dat
počet všech dat .

Nap̌r. rozhodovaćı strom zkonstruovaný algoritmem ID3 pro množinu osmi
dat se pletl ve dvou p̌ŕıpadech, a tedy jeho p̌resnost byla 6

8 = 0.75 = 75 %.
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Jak je můj strom dobrý? Jakože opravdu?

Mohlo by se zdát, že máme vy̌rešeno: prostě zkonstruujeme strom, který má
pro naše data nejvyš̌śı p̌resnost.

S t́ımto p̌ŕıstupem bychom ale narazili, neb by vedl k hlubokým stromům,
které maj́ı na listech ťreba jen jeden datový bod.

Plat́ı totiž, že č́ım je strom hlubš́ı, t́ım má lepš́ı p̌resnost!

My vlastně nechceme maximalizovat p̌resnost na našich datech, ale na všech
možných datech, která ovšem nemáme.

(?) Jak to vy̌rešit?

Uděláme to tak, že naše data rozděĺıme na dva kusy: na jednom (tom
věťśım), model nauč́ıme (nap̌r. C4.5 algoritmem) a na tom druhém kusu
změ̌ŕıme p̌resnost. Tak dostaneme spolehlivěǰśı odhad toho, jak se bude
náš model chovat pro data, na kterých se neučil.
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Trénovaćı a testovaćı data

Těm dvěma kus̊um dat se obvykle ř́ıká trénovaćı a testovaćı data (angl.
train a test set).
Chybovost modelu (pro nás nep̌resnost = 1 - p̌resnost) na těchto množinách
dat se pak adekvátně ř́ıká trénovaćı a testovaćı chyba (angl. train a test
error).
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Přeučeńı modelu (1/2)

V p̌ŕıpadě stromů zjevně plat́ı, že č́ım hlubš́ı strom uč́ıme, t́ım dostaneme
menš́ı trénovaćı chybu. Spolehlivěǰśı měrou kvality je však testovaćı chyba,
neb tou trénovaćı si lžeme do kapsy: Mě̌ŕıme, jak dob̌re jsme p̌rizp̊usobili
strom dostupným dat̊um, nikoli jak dob̌re jsme odhadli skrytý model za
těmito daty schovaným (pokud tedy na takový model vě̌ŕıte).

Tomuto p̌ŕılǐsnému p̌rizpůsobeńı trénovaćım dat̊um se ř́ıká p̌reučeńı modelu
(angl. overfitting).

Obvykle plat́ı, že č́ım složitěǰśı model (v našem p̌ŕıp. č́ım hlubš́ı strom), t́ım
nižš́ı trénovaćı chyba.

Testovaćı chyba se však chová jinak: Nejďŕıve se zvěťsováńım složitosti
modelu klesá, ale v jistý okamžik začne r̊ust. Naj́ıt tento bod zlomu je úkolem
celého procesu budováńı modelu.
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Přeučeńı modelu (2/2)

Následuj́ıćı obrázek ukazuje typický vývoj trénovaćı a testovaćı chyby v
závislosti na hloubce stromu (max depth).
Z tohoto obrázku je vidět, že nejrozumněǰśı volba parametru max depth je 6.
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